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서   론

한국 연근해 어장에서 주요 개체군의 경우, 정부는 해당 개체
군의 TAC (total allowable catch)를 산정하여 어업관리를 하
고 있다(Sim et al., 2020). 살오징어(Todarodes pacificus) 어
업관리 또한 TAC를 계산하여 이루어진다. 그러나 TAC의 산
정에 이용가능한 자료는 연도별 어획량과 단위노력당어획량
(catch per unit effort, CPUE) 에만 한정되어 있어서 잉여생산
모델을 적용하여 자원평가를 해야하는 상황이다. 고전적인 잉
여생산모델에 수반된 모수의 개수는 5개(b, σo, r, K, q; Table 1)
인데, 연도별 자원크기[생체량(biomass)]를 random effects로 

다룬다면[즉, 상태공간(state-space) 잉여생산모델을 적용할 경
우] 추정해야 할 모수가 하나 더 추가(σp; Table 1) 되고 더욱
이 연도별 생체량도 예보해야만 한다. 연도별 어획량과 CPUE 
자료만 이용할 경우, 과모수화(over-parameterization) 문제가 
발생하여 고전적인 잉여생산모델에 수반한 모수들 조차도 추
정이 어렵다. 이런 어려움을 극복하고자 과거 연구자들은 다소 
임의적인 가정을 적용하여 모수들을 추정하였다. 종종 이용되
는 대표적인 가정은 초기 시작시기의 생체량과 환경수용력은 
같다고(B1=K) 가정하여 추정할 모수의 개수를 줄이는 것이다
(Polacheck et al., 1993; Millar and Meyer, 2000; Punt, 2003; 
Zeller et al., 2008; Carruthers et al., 2011; Hilborn and Wal-
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ters, 2013). 어획자료가 수집되기 전에 어획활동이 전무하였다
면 이 가정(B1=K)이 객관적인 논리일 수 있으나 그러한 상황이 
아니라면 이 가정은 옳지 않다.  
본 연구에서는 1999–2020년 시기의 살오징어 어획량과 

CPUE를 사용하였다. 1999년 이전에도 한국 연근해 해역에
서 살오징어 어업은 활발히 이루어졌기에 우리는 흔한 가정 
(B1=K)을 배제하고 대신에 모수의 베이지언 사전확률분포 
(prior probability distribution)를 적용하여 모수들을 추정하고 
연도별 생체량을 예보하고자 하였다. 이용되는 자료(어획량과 
CPUE)와 무관한 객관적인 사전확률분포를 적용하는 것이 베
이지언 방법론의 핵심인데, 산정 결과치인 베이지언 사후확률
분포(posterior probability distribution)에 미치는 사전확률분
포의 영향을 줄이기위해서 가능한 정보사전확률분포(informa-
tive priors)를 덜 적용해야 한다.  그런 이유로 두 개의 모수(r과 
K) 에만 정보사전확률분포를 적용하고 나머지 모수들에겐 무
정보사전확률분포(non-informative priors)를 적용하였다. 특
히 r과 K에 적용하는 정보사전확률분포에 객관성을 높히기 위
해서 자원복원력(resilience) 개념(Froese et al., 2017)을 적용하
는 방법을 사용하였다. 본 연구에서는 r과 K추정치 사이에 상관
관계가 존재하므로 정보사전확률분포를 적용할 때 이들 간의 
상관관계도 고려하였다. FishBase (https://www.sealifebase.
ca/search.php)에는 Musick (1999)과 Froese et al. (2000)이 규
정한 각 수산생물종에 대한 자원복원력 기준이 등재되어 있다. 
이들은 자원복원력을 ‘high’, ‘medium’, ‘low’, ‘very low’의 네가
지 수준으로 구분하였으며, 각각의 항목에 상응하는 r의 범위가 
제시되었다(Table 2 in Froese et al., 2017). 자원복원력이 ‘high’
에 가까울수록 r은 높은 경향이 있다. 
본 연구의 목적은 과거 잉여생산모델의 자원평가에 흔하게 
사용되었던 임의적 가정을 배제하고 객관적인 모수의 사전확
률분포를 적용하여 한국 살오징어 개체군의 자원평가를 수행
하는 것이다. 특히 적합도(goodness of fit)를 향상시키기 위해
서 상태공간 잉여생산모델을 적용하였다. 최근에 개발된 TMB 
(template model builder; Kristensen et al., 2015) 언어를 이용
하여 본 연구의 상태공간 잉여생산량모델을 실행하였다. 

재료 및 방법

어획량 및 CPUE 자료

한국 살오징어 자원의 최대지속가능어획량(maximum sus-
tainable yield, MSY)를 추정하기 위해 한국 살오징어의 연도
별 총 어획량 자료(1999–2020) (KOSTAT, 2022)와 오징어를 
주로 어획하는 근해채낚기 어업의 연도별 단위노력당 어획량 
자료(1999–2020)를 사용하였다(Fig. 1 and Fig. 2). 근해채낚
기 어업의 살오징어 어획량은 2006년부터 2020년까지 전체 살
오징어 어획량의 약 28%를 차지해 왔다. 2020년에 근해채낚기 
어업은 전체 살오징어 어획량(56,621 MT)의 32%를 차지하는 
18,194 MT를 어획함으로서 살오징어를 어획하는 어법 가운데 
가장 많은 어획량을 기록하였다. 따라서 본 연구에서는 근해채
낚기 어업의 연도별 CPUE 자료를 한국 살오징어 자원량의 상
대적인 크기를 나타내는 지수로 간주하였다. 

베이지언 상태공간 잉여생산량 모델

한국 살오징어 자원의 MSY를 추정하기 위해 베이지언 상태
공간 Schaefer 잉여생산량 모델을 사용하였다. 상태공간모델
은 자료에 수반되는 관측오차(observation error)와 상태변수
(random effects, state variable, hidden variable)에 수반되는 
과정오차(process error)를 함께 고려하는 모델이다. 상태공간 
Schaefer 잉여생산량 모델의 구조를 수식으로 나타내면 다음
과 같다.

Bt+1=[Bt+r∙Bt (1-
Bt )-Yt ]·exp(εt

p ),where εt
p~N(0,σp

2 )
K

Table 1. Points estimates of parameters and their standard errors 
from the state-space surplus production model for common squid 
Todarodes pacificus stock in Korean waters

Parameter Point estimate Standard error
b (=B1999 /K ) 1.94 0.79
σo (=σp) 0.18 0.03
r 0.24 0.11
K (MT) 2.10×106 0.78x106

q (1/Roller) 0.02x10-3 0.01x10-3

MSY (MT) 0.13x106 0.05x106

Fig. 1. Observed yield data of the common squid Todarodes paci-
ficus from 1999 to 2020 and the estimated MSY. The circles and 
broken line denote the data and MSY, respectively.
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It =q·Bt·exp(εt
o ),where εt

o~N(0,σo
2 )

여기서 Bt는 연도별 자원량, Yt는 연도별 어획량 자료, It는 연
도별 CPUE 자료이며, r은 내재성장률, K는 환경수용력, q는 어
획능률계수를 의미한다.  과정오차 (εt

p)와 관측오차(εt
o)는 평균

이 0이고 분산이 각각 σp
2, σo

2인 정규분포를 따른다고 가정하였
다. 여기서 Bt는 모수(fixed parameters)가 아닌 상태변수로 취
급되었다. 
그런데 본 연구에서 사용한 방법은 위 수식과 몇 가지 차이가 
있다. 먼저, 수치최적화를 안정시키기 위하여 과정오차의 분산
(σp

2)과 관측오차의 분산(σo
2)을 서로 동일한 값으로 가정하였다

(σp
2=σo

2=σ2) (Auger-Methe et al., 2016). 둘째, 상태변수 Bt를 
K로 나눈 값, Pt로 재모수화하여(Pt =Bt /K), 숫자의 스케일을 낮
추었으며, 결과적으로 Pt에 로그를 취한 값을 상태변수로 취급
하였다.  마지막으로 자원량의 초기값(B1999)을 추정하기 위해, 
자원량의 초기값을 K로 나눈 값을 b로 정의하여(b=B1999/K), 이 
값을 추정하였다.  위 내용들을 정리하면 다음과 같다. 

logP1~N(log(b),σ2 )

logPt+1~N(log[Pt+r·Pt (1-Pt )-
Yt],σ2 
K )

logIt~N(log(q·K·Pt ),σ2) 

사전확률분포

본 연구는 베이지언 방법론을 바탕으로 모델에서 추정하고
자 하는 모수 r과 K에 사전확률분포를 적용했다. Froese et al. 

(2017)은 자원복원력(resilience) 개념을 이용하여 어떤 수산생
물 개체군의 모수 r과 K에 대한 사전확률분포의 정보를 결정하
는 방법을 제시하였다.  전세계의 여러 어종에 대한 정보를 보
유하고 있는 FishBase (https://www.sealifebase.ca/summary/
todarodes-pacificus.html)에 따르면, 살오징어의 자원복원력은 
‘high’이다. 이 경우, Froese et al. (2017)에 따른 r의 범위는 0.6
에서 1.5이다. 한편 K는 다음 식에 의해 계산된다(equation 3 in 
Froese et al., 2017).  

Klow=
max(Yt ) , Khigh=

4·max(Yt )
rhigh rlow

여기서 Klow와 Khigh는 각각 K의 하한값과 상한값이며, max 
(Yt)는 주어진 연도별 어획량 자료의 최대값, rhigh와 rlow는 앞서 
살오징어의 자원복원력에 근거한 r의 상한값과 하한값으로서 
rhigh=1.5, rlow=0.6 이다. 
본 연구에서는 r과 K의 사전확률분포로서 로그정규분포를 
가정하였다(Meyer and Millar, 1999; Brodziak and Ishimura, 
2011). 사전확률분포 각각의 최빈값(mode)은 앞서 계산된 r
과 K의 상한값과 하한값의 평균값을 사용하였다(rmode=1.05, 
Kmode=0.92×106 MT).  한편 사전확률분포의 변동계수(CV)는 
가능한한 큰 값을 취함으로써 사전확률분포의 주관성을 약화시
키고자 하였다. 이를 위해 사전확률분포 각각의 변동계수를 수
치적 최적화가 실패하기 직전까지 증가시켰다.  결과적으로 r과 
K의 사전확률분포의 CV는 각각 110%로 설정되었다.

목적함수 및 모수의 추정

모수 추정을 위한 모델의 목적함수는 다음과 같다. L1 과 L2는 
과정오차 방정식에 대한 가능도 함수이며, L3는 관측오차 방정
식에 대한 가능도 함수이다. 

L1=
1 exp[- (logP1999 -log(b))2

]2πσ2 2σ2

L2=
2020
∏

1999

1 exp[- (logPt+1-log[Pt+r·Pt (1-Pt )-(Yt/K)])2

]2πσ2 2σ2

L3=
2020
∏

1999

1 exp[- (logIt -log(q·K·Pt) )2

]2πσ2 2σ2

위의 세 가능도 함수는 상호독립을 가정하여 아래와 같이 결
합 가능도 함수의 형태로 표현할 수 있다.

L(K,r,q,b,σ2, P~ | I~ , Y~ )=L1·L2·L3

r과 K에 대한 사전확률분포도 마찬가지로 서로 독립이라고 
가정하였다. 따라서 다음과 같은 결합사전확률분포를 얻는다. 

Pr(r,K)=Pr(r)·Pr(K)

Fig. 2. Predicted and observed CPUE from the jigger fisheries in 
Korean waters.  The circles and solid line denote the data and the 
predicted values, respectively. CPUE, catch per unit effort.
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모수 추정

모델의 상태변수 P~와 모수들 (K, r, q, b, σ2)은 R 소프트웨
어의 패키지인 TMB를 사용하여 추정하였다(Kristensen et al., 
2015). TMB에 의해 모델의 모수들은 최대가능도법으로 추정
되며, 상태변수 P~의 예측치는 사후분포(posterior probability 
distribution)의 최빈값으로 예측된다. R 패키지 tmbstan을 이
용하여 MCMC (Markov chain Monte Carlo) 샘플링을 실시
하였으며, 총 1,000,000개의 표본을 추출하였다. 그리고 최종
적으로 총 5,000개의 샘플을 이용하여 사후분포를 형성하였다. 
각각 모수의 사후분포가 형성된 후, 사후분포의 수렴 여부 및 
자기상관(auto-correlation)의 정도를 진단하는 과정을 실시하
였다. 본 연구에서는 4가지 방법을 바탕으로 사후분포의 수렴 
여부 및 자기상관성의 정도를 진단하였다: (i) Raftery and Lew-
is statistic, (ii) lag 1 auto-correlation, (iii) the ratio between the 
time series standard error and the naïve standard error, (iv) 사
후분포의 형태. 진단에는 R 소프트웨어 CODA 패키지를 이용
하였다. 일반적으로 Raftery and Lewis statistic의 의존성 인자
(dependence factor) 값이 5보다 작거나, lag 1 auto-correlation
의 결과값이 0에 가까울 때, 그리고 the ratio between the time 
series standard error and the naïve standard error의 결과값이 1
에 가까우면 추정된 사후분포들이 수렴한다고 진단할 수 있다.

결   과 

모수의 점추정치와 추정치의 불확실성

모델의 모든 모수들은 성공적으로 추정되었으며, 모수의 점추
정치와 추정치의 표준오차는 Table 1에 정리하였다. 한국 살오
징어 자원의 MSY 추정치는 0.13106 MT로서, 1999년부터 

2015년 까지의 한국 살오징어 어획량은 MSY 값을 상회하였
으나, 최근 5년(2016–2020) 동안의 살오징어 어획량은 MSY
를 하회하였다(Fig. 1)

CPUE의 적합값, MSY의 추정치, 자원량의 예측치

CPUE 자료에 관측오차가 고려되어 예측된 적합값은 자료값
의 추세를 잘 반영하였다(Fig. 2). 모델에서 개체군의 자원량은 
CPUE 자료값과 비례한다고 가정하였기 때문에 예측된 자원량
의 추세는 CPUE 자료의 시계열과 유사하다. 예측된 살오징어 
자원량은 1999년에는 4.0106 MT을 상회하였으나 2008년에 
1.0106 MT 수준으로 감소한 뒤, 2021년까지 0.8106 MT 내
외의 연간 자원량을 보였다(Fig. 3). 한편, 베이지언 MCMC 샘
플링을 통해 생성된 MSY의 사후분포는 MSY의 추정치를 중
심으로 하나의 봉우리를 이루는 형태로 나타났다(Fig. 4).  

r과 K에 대한 사전확률분포 및 사후확률분포

본 모델에서는 모수 r과 K의 수치적 최적화를 돕기 위해 Fro-
ese et al. (2017)가 제시하는 방법에 근거하여 두 모수에 각각 
사전분포를 가정하였다.  결과적으로 생성된 각 모수의 사후분
포는 사전분포와 형태는 다르지만 모두 단봉 그래프의 형태를 
보였다(Fig. 5). 모델 추정 결과는 사후분포의 수렴 여부 및 자기
상관(auto-correlation)의 정도의 진단기준을 모두 만족하였다. 
r과 K에 대한 사전확률분포 및 사후확률분포의 최빈값은 r은 
1.05와 0.24, K는 0.92×106 MT과 2.10×106MT로 나타났다. 

고   찰

본 연구에서는 잉여생산량 모델에 입력되는 자료 중 어획량
은 한국 살오징어의 총 어획량, CPUE는 근해채낚기 어업으로

Fig. 3. Predicted annual biomass of the common squid stock in 
Korean waters. The circles denote the predicted values. The error 
bars denote plus/minus one standard error.

Fig. 4. Posterior probability distribution of MSY obtained from 
Markov chain Monte Carlo sample sets. The vertical line denotes 
the estimate of the MSY.
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부터 얻어진 자료를 사용하였다. 근해채낚기 어업은 살오징어
를 주로 어획하는 어업이며, 2005년 이후 살오징어의 총 어획량 
중 1/4 이상을 어획해왔다. 따라서 근해채낚기 어업의 CPUE는 
잉여생산량 모델에서 평가하고자 하는 살오징어 자원량의 상대
적인 수치로서 사용되기에 타당하다고 판단하였다. 그러나 명
백히 근해채낚기 어업이 살오징어 전체 어획량 중 과반을 차지
하지는 못하기에, 근해채낚기 CPUE 자료의 대표성에 대한 문
제가 제기된다. 살오징어의 어업별 어획 비중은 상황에 따라 변
할 수 있으므로 자료의 대표성 문제는 차후에도 발생할 수 있다. 
만약 어떤 어종의 어획량을 몇 개의 주요 어업이 상당량을 차지
하고 각 어업의 CPUE 자료가 존재한다면, 잉여생산량 모델을 
이용하여 복수어업을 고려한 자원평가를 수행할 수 있다. 이러
한 방법으로 본 연구에서 제기되는 CPUE 자료의 대표성 문제
를 완화할 수 있다. 
수산자원평가모델 가운데 가장 간단한 잉여생산량 모델일지
라도 모델의 모수들을 한꺼번에 추정하는 것은 쉽지 않다. 우
리는 위의 문제를 극복하기 위해 모수의 사전분포를 결정하는 
Froese et al. (2017)의 방법에 근거하여 r 과 K에 사전확률분포
를 제공하였다. 이로서 흔히 사용되는 초기자원량을 환경수용
력이 같다(B1=K)는 가정을 사용하지 않고 초기자원량을 자유
모수로서 추정할 수 있었다. 또한 Froese et al. (2017)의 방법으
로 r과 K의 사전분포의 형태를 결정하는 과정에서 사전확률분
포 각각의 CV를 최대한 증가시킴으로서 사전확률분포의 객관
성을 강화하고자 하였다. 본 연구에서 제시한 베이지언 상태공

간 잉여생산량 모델은 r과 K의 사전확률분포의 형태를 결정함
에 있어서 Froese et al. (2017)의 방법에 근거하지만, 최종적으
로 다루고자 하는 개체군의 자원복원력을 결정하는 재량권을 
사용자에게 부여한다는 장점이 있다. 

Punt and Hilborn (1997)은 베이지언 자원평가모델에서 모수
의 사전확률분포를 가정할 때 상당한 주의를 기울일 것을 당부
했다. 선행연구에 근거하여 잉여생산량 모델의 모수 r과 K에 대
한 사전확률분포를 가정할 경우, 동일한 계군 또는 종일한 어
종의 사전정보를 사용하는 것이 권장된다(Millar and Meyer, 
2000). 그러나 동일 계군 또는 동일한 종으로부터 모델의 모수
에 대한 사전정보를 획득하기가 어려운 경우가 존재할 수 있다. 
그 예로 Jung (2019)은 베이지언 상태공간 잉여생산량모델을 
이용하여 한국 고등어 자원을 평가하는 연구에서 모수 r과 K대
한 사전정보를 얻을 수 없었다. 이에 Jung (2019)은 여러 선행
연구를 참고하여 r 과 K대한 정보를 수집하고, 이 가운데 그럴
듯한 정보를 취하여 r과 K의 사전확률분포를 가정하였다. 반면, 
본 연구에서 사용한 방법은 평가하고자하는 개체군의 r과 K에 
대한 사전정보가 부재하더라도 FishBase에 등록된 자원복원력 
기준에 근거하여 어느 정도 객관적인 사전확률분포를 가정할 
수 있다는 장점이 있다. 
결론적으로 본 연구에서 사용한 방법은 모델의 모수에 가정
하는 사전확률분포에 어느 정도의 객관성을 확보하면서 잉여
생산량 모델의 모수들을 한꺼번에 자유모수로서 추정하게 한
다는 점에서 유용하다. 따라서 어획량 자료와 CPUE자료가 확
보된 수산생물 개체군을 베이지언 잉여생산량 모델을 이용하여 
평가하는 방법으로서 권장할 만하다. 
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